Visual analytics in e-learning by Gómez-Aguilar, Diego-Alonso et al.
236     El profesional de la información, 2014, mayo-junio, v. 23, n. 3. ISSN: 1386-6710
AnAlíticA visuAl en e-learning
Diego-Alonso Gómez-Aguilar, Francisco-José García-Peñalvo y Roberto 
Therón
Diego-Alonso Gómez-Aguilar es doctorando en la Universidad de Salamanca. Su investigación se 
centra en la combinación de la informática, la inteligencia artificial, el diseño gráfico, la analítica 
visual, e-learning, los sistemas adaptativos, la ingeniería web y web semántica. Actualmente forma 
parte del Grupo de Investigación de Analítica Visual y Visualización de la Información (VisUsal) y 
del grupo de investigación Grial (Grupo de Investigación en Interacción y e-learning). Trabaja en el 
análisis visual de la información en Moodle. 
http://orcid.org/0000-0003-1915-4758
dialgoag@usal.es
Francisco-José García-Peñalvo es doctor por la Universidad de Salamanca y director del grupo de 
investigación Grial (Grupo de investigación en Interacción y e-learning). Sus principales intereses 
de investigación se centran en el e-learning, computadores y educación, sistemas adaptativos, 
ingeniería web, web semántica y reutilización de software. Ha dirigido y participado en más de 15 
proyectos de innovación e investigación. Fue Vicerrector de Innovación Tecnológica de la Universi-
dad de Salamanca, ha publicado más de 100 artículos en revistas y conferencias internacionales y 
revisor de varias revistas internacionales. 
http://orcid.org/0000-0001-9987-5584
fgarcia@usal.es
Roberto Therón es doctor por la Universidad de Salamanca. Su investigación se centra en la com-
binación de campos como la informática, la inteligencia artificial, la estadística, el diseño gráfico 
y la visualización de datos como medio para la comprensión de datos complejos. Es director del 
Grupo de Investigación de Analítica Visual y Visualización de la Información (VisUsal) , dedicado al 
desarrollo de herramientas avanzadas que ayudan a los usuarios a comprender conjuntos de datos 
complejos provenientes de una variedad de campos. Ha participado y/o gestionado numerosos 
proyectos de excelencia en los ámbitos regional, nacional y europeo. Es autor de más de 100 artí-
culos publicados en revistas y conferencias internacionales.
http://orcid.org/0000-0001-6739-8875
theron@usal.es
Universidad de Salamanca. Facultad de Ciencias
Departamento de Informática y Automática 
Plaza de los Caídos, s/n. 37008 Salamanca, España
Resumen
Las tecnologías utilizadas en los procesos de aprendizaje implican el registro de todas las actividades realizadas. Estos datos 
se pueden aprovechar para la evaluación de estudiantes, profesores y de los propios procesos. Sin embargo, aunque existe 
esta gran cantidad de datos, sigue siendo difícil para los profesores (y otras partes interesadas) verificar hipótesis, extraer 
conclusiones o tomar decisiones basadas en hechos o situaciones detectadas. Se presenta un modelo de análisis de datos 
educativos basado en analítica visual, analítica del aprendizaje y analítica académica. Por medio de una herramienta de 
software permite realizar análisis de datos exploratorios y confirmatorios, en interacción con la información obtenida de un 
sistema típico de gestión de aprendizaje. El objetivo principal es el descubrimiento de nuevo conocimiento sobre el proceso 
de aprendizaje educativo que, a su vez, posibilite la mejora de éste.
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Abstract
Current technologies used in e-learning processes require the logging of all activities performed. These data can be used 
in the assessment of students, instructors and the processes themselves. However, although this wealth of data exists, it 
is still difficult for those who teach (and interested stakeholders) to verify a hypothesis, extract conclusions, or make deci-
sions based on the facts or situations that are discovered. This paper introduces an educational data analysis model based 
on visual analytics, learning analytics and academic analytics and using a software tool that allows performing confirma-
tory and exploratory data analysis through interaction with the information gathered from a typical Learning Management 
System. The main goal is to enable the discovery of knowledge on the specific learning process that, in turn, will permit its 
improvement.
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La analítica en la educación
La informática y la tecnología ubicuas han provocado una 
evolución en la educación hacia nuevos paradigmas de en-
señanza, concediendo a los usuarios acceso a aulas virtuales 
y a bases de datos de conocimiento desde cualquier lugar 
y en cualquier momento. Como consecuencia, los procesos 
de aprendizaje están en continua evolución, apareciendo 
nuevos enfoques en la universidad hacia la docencia basa-
da en medios electrónicos y sociales (Berlanga; Peñalvo; 
Sloep, 2010). 
El análisis de datos educativos no es nuevo; el término 
“analítica académica” (en inglés, academic analytics, AA) 
lo acuñaron Goldstein y Katz (2005) definiéndolo como la 
aplicación de herramientas de inteligencia de negocios para 
el área de aprendizaje. La principal aplicación de la AA es la 
de ir más allá de un reporte simple de información y sugerir 
decisiones. A diferencia de la AA, donde se utilizan los datos 
capturados para tomar decisiones a nivel de institución, el 
objetivo de la “analítica del aprendizaje” (en inglés, learning 
analytics, LA), es el uso de estos datos y de cualquier otra 
observación adicional de la que se pueda obtener informa-
ción, para tener un impacto directo sobre los estudiantes, 
los profesores y el proceso de aprendizaje (Long; Siemens, 
2011). 
Siguiendo con el objetivo de mejora del aprendizaje, la mi-
nería de datos educativos (en inglés, educational data mi-
ning, EDM) es un campo que persigue un objetivo similar al 
de la LA. La EDM propone el uso de técnicas como el análi-
sis estadístico, aprendizaje automático (del inglés, machine 
learning), minería de datos, etc., para resolver los proble-
mas de investigación educativa y entender el entorno en el 
que los estudiantes aprenden (Baker; Yacef, 2009; Rome-
ro; Ventura, 2010). Entre estas técnicas se encuentran las 
regresiones (Agudo-Peregrina et al., 2014) como método 
utilizado para este propósito. En la misma línea, la sociali-
zación y colaboración tienen un papel clave en los procesos 
de aprendizaje (Brown; Adler, 2008). Junto a esto, existe 
una fuerte evidencia de que en las actividades bien estruc-
turadas, los procesos de construcción del conocimiento 
alcanzan niveles superiores de pensamiento crítico, donde 
los estudiantes son capaces de establecer y sostener grupos 
cohesivos. Esto justifica la necesidad del “análisis de redes 
sociales” (del inglés, social network analysis, SNA) y de he-
rramientas que sean capaces de ofrecer en tiempo real aná-
lisis para los tutores y profesores (Bakharia; Dawson, 2011). 
De acuerdo con Barry y Fulmer (2004), el grado en que otras 
personas pueden recuperar y leer mensajes de un individuo 
puede afectar su uso. En el “sistema de gestión de aprendi-
zaje” (en inglés, learning management system, LMS), Silva 
y Figueira (2012) describen un sistema listo para utilizarse 
acoplado con un análisis de contenido para rechazar men-
sajes irrelevantes y recopilar métricas de redes sociales. 
Las métricas ayudan a obtener una mejor medición de las 
características de la red. Existen diversas aplicaciones que 
tratan el análisis de redes sociales desde diferentes técnicas 
visuales, y no sólo en el área educativa, (González-Teruel; 
Andreu-Ramos, 2013; Van-Ham; Schulz; Dimicco, 2009; 
Viégas; Donath, 2004; Von-Landesberger; Görner; Schreck, 
2009).
Por otra parte la “analítica visual” (en inglés, visual analytics, 
VA) es un área emergente de la investigación y su prácti-
ca tiene como objetivo apoyar el razonamiento analítico a 
través de interfaces visuales interactivas (Thomas; Cook, 
2006). En ésta, la visualización se integra como núcleo y, en 
conjunto con otras disciplinas científicas, mejora la división 
del trabajo entre el hombre y la máquina, combina el ra-
zonamiento analítico con visualización interactiva, es decir, 
representaciones visuales y técnicas de interacción (que ex-
plotan las capacidades perceptivas del ancho de banda del 
ojo humano para permitir a los usuarios ver, explorar y en-
tender grandes cantidades de información de forma simul-
tánea), así como técnicas de apoyo a la producción, presen-
tación y difusión de resultados analíticos que comuniquen 
información en el contexto adecuado para una variedad de 
audiencias (Keim; Zhang, 2011).
Las herramientas de analítica visual hacen 
posible obtener un modelo mental de da-
tos complejos y nuevo conocimiento
Diego-Alonso Gómez-Aguilar, Francisco-José García-Peñalvo y Roberto Therón
238     El profesional de la información, 2014, mayo-junio, v. 23, n. 3. ISSN: 1386-6710
Las herramientas de VA hacen posible obtener un modelo 
mental de los datos complejos y nuevo conocimiento (Keim 
et al., 2008; Thomas; Cook, 2005). El objetivo es ayudar a 
los usuarios a descubrir las anomalías inesperadas y sor-
prendentes, cambios de patrones y relaciones que luego 
son evaluadas para desarrollar nuevas ideas (Cook; Earns-
haw; Stasko, 2007). En los últimos años, han sido aplicadas 
algunas de las técnicas basadas en el análisis visual: Gibbs, 
Olexa y Bernas (2006) presentan un software que represen-
ta el esquema temporal de las relaciones en los debates; 
De-Laat  utiliza métodos del análisis de redes sociales para 
estudiar la naturaleza de los patrones de interacción dentro 
de una comunidad de aprendizaje en red (De-Laat, 2007; 
Haythornthwaite; De-Laat, 2010). Por último y más cerca-
no al presente trabajo, Govaerts et al. (2012) presentan en 
paralelo un histograma y un diagrama de barras que eviden-
cian las diferencias entre los datos.
En el presente trabajo de investigación se pretende mejorar 
la eficiencia del proceso de análisis de aprendizaje. El obje-
tivo es proponer y validar un modelo que tome en cuenta 
técnicas de analítica visual y la información existente en un 
LMS, con el fin de mejorar el proceso de LA y AA, sin olvidar 
asegurar el éxito y desarrollo de la asignatura. Para ello, a 
manera de comprobación del modelo, se ha implantado un 
sistema y aplicado sobre un LMS para validar su expresivi-
dad. 
Tabla 1. Abreviaturas utilizadas en este trabajo
AA Analítica académica Academic analytics
LA Analítica del aprendizaje Learning analytics
VA Analítica visual Visual analytics
EDM Minería de datos educativos Educational data mining
LMS Sistema de gestión de aprendizaje Learning management system
VeLA Visualización analítica en e-learning Visual e-learning analytics
1. Definición de un modelo 
de analítica visual en 
e-learning
Al igual que con la mayoría de las 
áreas de investigación, la termi-
nología que identifica y diferencia 
EDM, AA y LA no es tan homogé-
nea como sería deseable (Van-
Barneveld; Arnold; Campbell, 
2012), sin embargo, las tres áreas 
tienen en común, además del ob-
jetivo de mejorar y comprender 
el proceso de aprendizaje, la ne-
cesidad de una gran cantidad de 
observaciones de dicho proceso. 
Por otro lado, Siemens et al. plan-
tean que las comunidades de LA 
y EDM tienen un solapamiento 
considerable (tanto en térmi-
nos de investigación como en 
sus investigadores), y que ambas 
comunidades creen firmemente en la realización de inves-
tigaciones y aplicaciones que beneficien a los estudiantes, 
así como la mejora de las ciencias del aprendizaje; además 
plantean algunas diferencias entre estas comunidades (Sie-
mens; Baker, 2012); Siemens et al., 2011).
Las técnicas, métodos y objetivos que diferencian e identifi-
can la LA de la EDM se encuentran mencionados y aplicados 
en diversas áreas de la ciencia dentro del alcance de la VA, 
por tanto realizar una aplicación de VA en el área de la edu-
cación, más que ser excluyente a la AA y a LA, las comple-
menta. La notable intersección de estas áreas y sus diferen-
cias da lugar al presente modelo de “visualización analítica 
en e-learning” (en inglés, visual e-learning analytics, VeLA). 
El presente trabajo considera la EDM y SNA como parte de 
los métodos, técnicas e instrumentos tecnológicos que se 
utilizan en VeLA. En la figura 1 se muestra como las áreas de 
LA y AA confluyen en un conjunto de objetivos e instrumen-
tos tecnológicos y cómo el área de VeLA complementaría y 
enriquecería el proceso de AA y LA (Chen et al., 2006; Keim; 
Mansmann; Thomas, 2010; Keim; Zhang, 2011; Von-Lan-
desberger; Görner; Schreck, 2009), lo que se plantea como 
contribución del presente trabajo. 
El modelo de la figura 1 (VeLA) se basa en el modelo de re-
ferencia de LA de Chatti et al. (2012), la teoría del ciclo de 
LA de Clow (2012) y el proceso de la exploración visual de 
datos de Keim (Keim et al., 2010; Keim; Zhang, 2011), y ade-
más toma en cuenta las restricciones y elementos del mo-
delo de dimensiones críticas de la LA de Greller y Drachsler 
(2012). Por tanto, la aportación teórica principal de la utili-
zación de la VA en el área de la educación es que el proce-
so de VeLA combina métodos de analíticas automáticas así 
como visuales exploratorias, que con una alta interacción 
disponible para el usuario adoptan la finalidad de obtener 
nuevo conocimiento de los datos educativos. 
Ben Shneiderman (1996) propuso un paradigma de la bús-
queda de la información que ha sido extendido por Daniel 
Figura 1. Modelo teórico de la visualización analítica en e-learning
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Keim et al. (2008) para dar más capacidad de análisis en el 
bucle de antes y después de la generación de representa-
ciones visuales interactivas. Con éstas, el usuario explora los 
datos para ayudarse a extraer modelos abstractos a partir 
de conjuntos de datos que son demasiado grandes o dema-
siado complejos para ser analizados de una manera directa, 
de tal forma que las preguntas del usuario se respondan y 
se creen durante el ciclo de exploración. Asimismo el pa-
radigma de Keim, aplicado a la analítica educativa, puede 
extenderse a un paso final, la intervención, proporcionando 
al ciclo analítico una retroalimentación, quedando de la si-
guiente forma: 
“Analyze first; Show the important; Zoom, filter and 
analyze further; Details on demand, Intervention”
Este ciclo está representado en la figura 2 en la parte central 
del proceso. Se muestra una visión general abstracta de las 
diferentes etapas (representadas a través de círculos) y sus 
transiciones (flechas) en el proceso de VeLA. Dentro de cada 
etapa se encuentran representadas las dos áreas de la ana-
lítica en la educación, la AA y LA, y su respectiva descripción 
en cada etapa. Como se aprecia en el diagrama, el modelo 
contempla distintos perfiles de usuario, la diferencia entre 
éstos es el objetivo y, por tanto, el tipo de información de 
su interés. 
Dado que el tipo de dato que se maneja para el análisis tie-
ne una temporalidad variable, una socialización y una alta 
cantidad de actividades sin restricción de tiempo o espacio, 
este trabajo, con el fin de mejorar el reconocimiento de pa-
trones, aborda específicamente las siguientes necesidades y 
desafíos en el proceso de VeLA: 
Temporalidad
- Analizar el contenido del curso de e-learning a través del 
tiempo y no sólo un curso, sino también un campus o toda 
una universidad. 
- Definir una representación temporal compacta, a fin de 
encontrar patrones (en meses, 
horas o semanas), a través de 
interacción. 
- Personalizar el análisis por agru-
pación de actividades, tiempo, 
persona específica y perfil. 
Análisis del contenido semán-
tico
- Determinar un diseño nube de 
etiquetas que represente su evo-
lución en el tiempo, en múltiples 
niveles de detalle, equilibrando 
así la coherencia semántica, de 
contenido y la estabilidad espa-
cial de la visualización. 
- Plantear un diseño compacto 
para la legibilidad del tag cloud 
de forma que la importancia o 
la frecuencia y la evolución en el 
tiempo de una etiqueta se codi-
fiquen directamente en espacio 
del tamaño de la palabra. 
Análisis de redes sociales 
- Realizar la comparación de la estructura jerárquica de la 
plataforma y las relaciones que se crean entre las perso-
nas (foros y contribuyentes compartidos entre foros).
- Definir una herramienta gráfica social que brinde la posi-
bilidad de encontrar la relación directamente proporcio-
nal del desempeño de los estudiantes con la frecuencia de 
la lectura en los foros y/o recursos. 
- Ofrecer la posibilidad de ocultar elementos de la red so-
cial a fin de ver más claramente la estructura y la relación 
de los elementos que interesen. 
Métricas estadísticas
- Definir un sistema que permita múltiple selección de sub-
conjuntos y/o el uso de diferentes categorías personali-
zadas de actividades, posibilitando diferenciarlas por su 
coloración con el objetivo de la identificación de patrones. 
Además de permitir generar un archivo con ellas posibili-
tando la importación y exportación.
- Soportar métodos de interacción, como el filtro de búsque-
da, ocultación y reordenación de las diferentes métricas.
Con el fin de comprobar la utilidad y expresividad del mode-
lo y su aplicabilidad se ha implementado un sistema de soft-
ware de VeLA, como resultado de dos ciclos de investigación-
acción, en febrero de 2013 y 2014, basados en los trabajos 
mencionados y en el modelo anteriormente descrito. 
Estos ciclos tuvieron como realimentación el cuestionario 
realizado a los estudiantes del Máster Universitario en TICs 
en Educación de la Universidad de Salamanca (ver resultado 
de las encuestas en figura 3). Este cuestionario consta de 30 
preguntas sobre usabilidad, practicidad y eficiencia del siste-
ma, expuesto a los 35 participantes.
2. Sistema de VeLA
La propuesta está dedicada a la solución del problema de 
análisis de esa gran cantidad de información. El enfoque 
Figura 2. Proceso de analítica visual en e-learning
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proporciona nuevos conocimientos útiles a través de una 
herramienta de software eficiente que soporta el pre-
procesamiento de la información, análisis, visualización e 
interacción. Además, se utiliza de forma independiente de 
la versión del LMS, y puede ser utilizada offline, online, en 
web o como aplicación de escritorio. Está dirigida tanto a 
estudiantes, como profesores y académicos de una institu-
ción educativa. Los datos a los que el usuario puede acce-
der dependen de los permisos que tenga en el LMS, y éstos 
pueden variar desde un curso hasta un campus universita-
rio completo. En este caso, ha sido adaptado para trabajar 
con Moodle, tiene capacidad de exploración y comparación 
usando cuatro técnicas de visualización, basadas en líneas 
de tiempo (Gómez-Aguilar; Therón; García-Peñalvo, 2009), 
nubes de etiquetas (Gómez-Aguilar et al., 2011) (Gómez-
Aguilar; García-Peñalvo; Therón, 2013a), coordenadas pa-
ralelas (Gómez-Aguilar; García-Peñalvo; Therón, 2013b) y 
gráficos de redes sociales (Gómez-Aguilar; Therón; García-
Peñalvo, 2013), y se describe a continuación:
Línea de tiempo en espiral
Es una representación visual interactiva que se utiliza para 
analizar el uso de un LMS a través 
del tiempo. Su objetivo es propor-
cionar una representación compac-
ta de la actividad global del LMS y 
su aspecto global se puede observar 
en la figura 4. Este punto de vista se 
puede adaptar a las necesidades 
del usuario, por lo que se pueden 
explorar todos los datos temporales 
disponibles o pasar de la vista gene-
ral al detalle (curso, persona, tiem-
po o actividad) de una persona o 
actividad en un período de tiempo 
determinados.
La visualización consta de tres pa-
neles visuales que proporcionan 
diferentes vistas de datos. La re-
presentación principal es la línea 
de tiempo en espiral, en la parte 
central, que en su forma 
más simple, no es más que 
una secuencia de eventos 
codificados por colores. 
Estos están ordenados si-
guiendo las agujas del reloj, 
colocando los datos más 
antiguos en el centro de la 
espiral y los eventos más 
recientes más alejados. 
Cuenta con una técnica vi-
sual para equilibrar detalle y 
contexto en la visualización 
de datos, que se conoce 
como función de zoom se-
mántico (Modjeska, 1997) 
o interfaces de múltiples es-
calas además del tradicional 
zoom gráfico o físico. La distribución de interfaz gráfica, más 
allá de la zona central donde se encuentra la espiral, se pre-
senta de la siguiente manera: los otros dos paneles propor-
cionan vistas adicionales de los datos mostrados en la espiral, 
en la vista superior se dibuja de forma lineal, mostrando los 
datos actuales seleccionados. En el lado derecho se encuen-
tra una vista general (el contexto), que también incluye un 
control deslizante para seleccionar el período del enfoque. 
Representación de nube de palabras
La nubes de etiquetas proporcionan un medio para que los 
usuarios se formen una impresión general del conjunto de 
los contenidos y la esencia de lo que se trata. Son una lista 
de las etiquetas que, por lo general se muestran en orden 
Figura 3. Promedio de las encuestas realizadas de los ciclos de investigacion. Los valores van de 1 al 5 , siendo 1 
una respuesta “muy mala” y 5 “excelente”.
Figura 4. Representaciones de las coordenadas paralelas y la línea de tiempo en espiral
Se pretende descubrir y analizar los 
tiempos en los que la participación del 
usuario es más representativa aplicando 
una línea de tiempo en espiral
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alfabético y ponderadas vi-
sualmente dependiendo de su 
popularidad. El tamaño de las 
etiquetas se corresponde con 
su frecuencia de uso (figura 5). 
La popularidad de una etique-
ta se expresa por el tamaño de 
la fuente (en relación con las 
otras etiquetas) y, por tanto, 
se reconoce fácilmente (Has-
san-Montero; Herrero-Solana, 
2006). A veces otras propieda-
des visuales, como color de la 
fuente, intensidad o peso, tam-
bién se manipulan (Bateman; 
Gutwin; Nacenta, 2008). Las 
nubes de palabras pueden evo-
lucionar a medida que los da-
tos asociados cambian a través 
del tiempo. Esta necesidad de 
estudiar las tendencias y com-
prender cómo el contenido del 
texto o temas evolucionan en un período temporal ha sido el 
propósito de otras visualizaciones, por ejemplo los mini grá-
ficos (Bongshin et al., 2010; Willett; Heer; Agrawala, 2007). 
Para transmitir mejor la evidencia del cambio a través de múl-
tiples nubes de etiquetas, en esta propuesta se desarrolla un 
nuevo tipo de etiqueta en la nube que integra, en si misma, 
un gráfico de onda y gráfico de barras (figura 5). 
Esta visualización se adapta a las necesidades del usuario, 
explorando todas las discusiones, foros, cursos y datos de 
los usuarios disponibles, y pasando de la vista general al de-
talle de una determinada persona, curso o discusión dentro 
de un período de tiempo.
Además habilitan al usuario tanto el zoom físico como el 
semántico. Cuando los usuarios utilizan el zoom semánti-
co, dependiendo del contexto, la herramienta selecciona el 
foro, comentarios y contenido relacionados con la palabra 
seleccionada para su análisis. 
Análisis de redes sociales
Aunque los usuarios de los LMS han construido estructuras 
masivas de conectividad social, las interfaces web típicas de 
estas construcciones sociales siguen siendo relativamente 
pobres. Esto causa problemas a sus miembros para explorar 
su comunidad en línea y evaluar la escala y los individuos a los 
que está expuesta su información personal de auto medición 
y auto reporte. La visualización de la red social se utiliza para 
representar el mapa de relaciones, con enlaces y frecuencias 
de actividades de los estudiantes y profesores, en función del 
tamaño y el color de los iconos en la misma gráfica. En la vi-
sualización se implantaron como un nodo algunas entidades 
codificadas según se presenta en la figura 6.
La posición de cada elemento en el gráfico se basa en una si-
mulación de la física de las fuerzas que interactúan entre los 
nodos, generando atracciones y repulsiones entre sí. Estas 
fuerzas dependen del peso de los elementos y, a su vez, del 
número de relaciones que cada uno de ellos tiene. Además 
el tamaño de estos íconos depende de su grado de entrada 
y salida y de su jerarquía de profundidad. Cabe mencionar 
que estos grados están directamente relacionados con la 
frecuencia de interacción del usuario, repercutiendo direc-
tamente en la distancia de los nodos hacia el punto central, 
el curso; quedando más alejados del nodo del curso los 
nodos menos activos.
Por otra parte, en la red social diferentes nodos se pueden 
ocultar o cambiar de color, de forma individual o en grupo. 
En el caso del nodo de las personas, hay tres tipos como se 
puede ver en la figura 7: profesores (en azul), estudiantes 
(rojo a la izquierda y naranja en la parte derecha de dicha 
figura). Además, la red está dotada de función de búsqueda, 
un cuadro de texto en la base de la visualización. 
El análisis de la nube de palabras de los 
contenidos del foro pone en evidencia 
cuáles son los conceptos más represen-
tativos para los estudiantes o los recur-
sos más leídos, hilos y foros
Figura 5. Representaciones de las coordenadas paralelas y la nube de palabras/etiquetas. Se observa que 
la etiqueta PRÁCTICA fue escrita al inicio del curso (expresado por la onda en azul sobre la palabra) y sin 
embargo fue leída hacia el final del curso (expresado por la onda en rojo).
Figura 6. Elementos de la red social
La visualización de la red social se utiliza 
para representar el mapa de relaciones, 
con enlaces y frecuencias de actividades 
de los estudiantes y profesores
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Por último, dado que se ha demostrado en otros estudios 
la relación entre la frecuencia de la lectura y la escritura en 
los foros con el rendimiento de los estudiantes, y entre la 
frecuencia de los recursos de lectura y el rendimiento de los 
estudiantes (Agudo-Peregrina; Hernández-García; Iglesias-
Pradas, 2012; Lipponen et al., 2003), siguiendo esta idea a 
través del menú contextual, el usuario puede ver la distri-
bución de los estudiantes en función de dichas relaciones 
(figura 7 a la derecha).
Representación de las coordenadas paralelas
Son una forma común de visualizar los datos de alta dimensión 
en espacio limitado y permitir la exploración de las tendencias 
(Inselberg; Dimsdale, 1990). En Govaerts et al. (2012), así como 
en el presente prototipo, los ejes verticales representan diferen-
tes métricas, siendo cada estudiante una línea horizontal polí-
gona; de igual forma para el caso 
de los cursos, las métricas serían 
el promedio de uso de los estu-
diantes, el promedio de notas de 
éstos, el numero de foros, discu-
siones y posts, etc. (figura 8).
Los cuatro puntos de vista (nu-
bes de palabras, red social, línea 
de tiempo y coordenadas para-
lelas) están interrelacionados. 
Esto significa que, dado que 
todos los puntos de vista son di-
ferentes maneras de transmitir 
información, cuando el usuario 
interactúa con uno de ellos y 
cambia la representación, los 
otros puntos de vista también 
cambian dependiendo de la ac-
ción realizada originalmente.
3. Conclusiones
Se han aplicado cuatro repre-
sentaciones para la información 
recuperada de los LMS en el 
sistema de VeLA. En concreto, 
las herramientas aplicadas están 
orientadas a analizar y descubrir 
las diferentes dimensiones de la in-
formación: los tiempos en los que 
la participación del usuario es más 
representativa aplicando una línea 
de tiempo en espiral. Esto permite 
definir los momentos más impor-
tantes durante el curso académico 
con el fin de introducir el nuevo 
personal o herramientas, y propor-
ciona información sobre otros mo-
mentos con mayor y menor parti-
cipación. 
Además, el análisis de la nube de 
palabras de los contenidos del foro 
pone en evidencia cuáles son los 
conceptos más representativos 
para los estudiantes o los recursos mas leídos, hilos y foros. 
Esta información hace posible tomar decisiones sobre la in-
clusión de nuevos temas, herramientas, actividades, y cuán-
do estos elementos ayudan a los estudiantes a comprender 
conceptos difíciles. 
Por otra parte, en muchas actividades de aprendizaje la 
participación se considera en la evaluación del estudiante 
La aplicación de técnicas de VA facilita la 
toma de decisiones sobre cómo y dónde 
desplegar los recursos, permitiendo la 
optimización de los procesos de apren-
dizaje
Figura 7. Representación de las coordenadas paralelas y de la red social.
Figura 8. Representación de las coordenadas paralelas. Se representa una vista global de un campus 
completo de una universidad. Nótese a simple vista que con la ayuda de la transparencia en las líneas y 
las tonalidades, se perciben las zonas donde se acumula mayor frecuencia (indicadas con círculos negros 
sobre la imagen), ya sea de foros de un curso (segunda columna) o de posts de un usuario específico 
(quinta columna) o de discusiones de un foro (tercera columna) a simple vista y sin haber realizado ninguna 
interacción.
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(por lo general con puntos adicionales por su intervención). 
Sin embargo, es difícil medir de manera eficaz esta interac-
ción, las visualizaciones de la red social son muy útiles en 
este sentido, proporcionando información sobre cuáles son 
los usuarios más activos, las discusiones más importantes, 
los foros más relevantes y el nivel de participación en cada 
uno de ellos. En la visualización propuesta de la red social 
se representa la distribución de los estudiantes (figura 7 a 
la derecha) en función de la relación entre la frecuencia de 
lectura y escritura en foros y recursos, proporcionando una 
predicción de su rendimiento y la posible nota del curso. 
Obviamente cuanto mayor sea la actividad global que se 
realice más precisa será la predicción, posibilitando definir 
estrategias para mejorar la participación de los estudiantes 
teniendo en cuenta las experiencias anteriores y, por tanto, 
su rendimiento. 
Gracias a estos conocimientos, la aplicación de técnicas de 
VA, que combina la representación visual con una interac-
ción sobre la visualización, en el área de LA (como se descri-
be en el modelo) ayuda sin duda a mejorar los cursos, pro-
porciona información que de otro modo no sería conocida y 
facilita la toma de decisiones sobre cómo y dónde desplegar 
los recursos, permitiendo la optimización de los procesos de 
aprendizaje en la materia.
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